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ПЛАГИН ДЛЯ REVIT 2025, ИСПОЛЬЗУЮЩИЙ BIM-
ДАННЫЕ И ЭКСПЛУАТАЦИОННУЮ ОБРАТНУЮ 

СВЯЗЬ ДЛЯ ГЕНЕРАЦИИ УЛУЧШЕННЫХ 
ПЛАНИРОВОК

В условиях стремительной цифровой трансформации архитектурно-стро-
ительной отрасли остро встает задача интеграции методов искусственного 
интеллекта и информационного моделирования зданий (BIM) для повышения 
скорости и качества проектных работ. В статье предлагается самообучаю-
щаяся нейросетевая система, реализованная в виде плагина для Autodesk Revit 
2025. Основываясь на данных BIM-модели и эксплуатационной обратной связи 
(показатели удовлетворённости пользователей, эффективность использова-
ния площадей, энергопотребление и др.), система в автономном режиме генери-
рует оптимизированные планировочные решения, что позволяет существенно 
сократить число проектных итераций и сроки разработки.

Новизна предложенного подхода заключается в использовании генеративной 
нейросети, обучающейся на накопленных данных цифрового двойника здания в 
режиме реального времени. Такой «цифровой двойник» непрерывно обновляет 
свою модель в процессе эксплуатации объекта, обеспечивая генеративной си-
стеме актуальную информацию для выработки архитектурных решений, мак-
симально соответствующих практическим требованиям.

В статье подробно описана архитектура плагина, включающая модуль ге-
нерации планировок, модуль оценки качества решений с учётом эксплуатаци-
онных метрик и средства интеграции через API Revit и визуальный скрипто-
вый интерфейс Dynamo. Для проверки эффективности разработанного реше-
ния проведено экспериментальное внедрение на примере общественного здания. 
Сравнительный анализ исходного и оптимизированного проектов показал со-
кращение числа итераций проектирования на 35 %, уменьшение общей площади 
коридорных коммуникаций на 12 % и снижение энергопотребления на 8 %.

На основании полученных результатов сформулированы рекомендации по 
масштабированию технологии: включение обратной связи от пользовате-
лей, автоматизация сбора эксплуатационных данных и развитие методик 
адаптивного обучения нейросети. Применение подобных плагинов в контексте 
концепции Construction 4.0 способствует не только ускорению проектных про-
цессов, но и улучшению эксплуатационных характеристик зданий и повышению 
удовлетворённости их пользователей.

Ключевые слова: генеративный дизайн, информационное моделирование 
(BIM), самообучающиеся нейронные сети, оптимизация планировки, эксплуа-
тационная обратная связь, Revit API, Dynamo.
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Современное архитектурное проектиро-
вание испытывает падение эффективности 
из-за возрастания сложности проектов и раз-
броса данных между участниками, что при-
водит к потерям времени и ресурсов [1]. Кон-
цепция Construction 4.0 предлагает сквозную 
цифровизацию через объединение BIM, IoT и 
ИИ, где цифровой двойник—связь модели с 
эксплуатационными данными (температура, 
энергопотребление, отзывы пользователей) 
– обеспечивает обоснованность решений на 
основе реальных показателей [2-4]. Интегра-
ция BIM с датчиками IoT и мониторинговы-
ми системами создаёт непрерывный поток 
данных на всём жизненном цикле здания, 

закладывая основу для самообучающихся 
оптимизационных систем [5].

Перспективным направлением являет-
ся генеративный дизайн–поиск вариантов 
планировок по заданным целям и ограниче-
ниям [6]. Хотя эволюционные и GAN-алго-
ритмы уже генерируют рабочие конфигура-
ции [7], они не учитывают обратную связь 
от эксплуатации и оставляют архитекторам 
трудоёмкий отбор лучших решений. В этой 
работе предложен интегрированный под-
ход: generative нейросеть, обучающаяся на 
BIM-данных и эксплуатационной инфор-
мации, дополнена модулем качества. В виде 
плагина для Autodesk Revit 2025 через API и 
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SELF-LEARNING NEURAL NETWORK SYSTEM 
OPTIMIZATION OF ARCHITECTURAL SOLUTIONS 
– A PLUGIN FOR REVIT 2025 THAT USES BIM DATA 

AND OPERATIONAL FEEDBACK TO GENERATE 
IMPROVED LAYOUTS

In the context of the rapid digital transformation of the architecture and construction 
industry, there is an urgent need to integrate artificial intelligence methods with building 
information modeling (BIM) to improve the speed and quality of design workflows. 
This paper proposes a self-learning neural network system implemented as a plugin for 
Autodesk Revit 2025. Drawing on data from the BIM model and operational feedback 
(user satisfaction metrics, space-utilization efficiency, energy consumption, etc.), the 
system autonomously generates optimized layout solutions, significantly reducing both 
the number of design iterations and overall development time.

The novelty of the approach lies in the use of a generative neural network trained 
on the accumulated data of a building’s digital twin in real time. This “digital twin” 
continuously updates its model during the building’s operation, providing the generative 
system with up-to-date information to produce architectural solutions that best meet 
practical requirements.

This paper describes in detail the plugin architecture, which consists of a layout-
generation module, a solution-quality assessment module based on operational metrics, 
and integration mechanisms via the Revit API and the visual scripting environment 
Dynamo. To evaluate the effectiveness of the developed solution, an experimental 
deployment was carried out on a public building project. A comparative analysis of the 
original versus the optimized design demonstrated a 35% reduction in design iterations, 
a 12% decrease in total corridor area, and an 8% reduction in energy consumption.

Based on these results, recommendations are formulated for scaling the technology: 
incorporating direct user feedback, automating the collection of operational data, and 
advancing adaptive neural-network training methods. Implementing such plugins within 
the framework of Construction 4.0 not only accelerates design processes but also enhances 
buildings’ operational performance and increases user satisfaction.

Keywords: generative design, building information modeling (BIM), self-learning 
neural networks, layout optimization, operational feedback, Revit API, Dynamo.
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Dynamo система принимает параметры ис-
ходной BIM-модели (геометрию, функцио-
нальные требования), пожелания проекти-
ровщика, а также сенсорные и пользователь-
ские метрики (плотность потока, частота 

использования помещений, климатические 
параметры), образующие расширенное про-
странство признаков для обучения нейросе-
ти (рис.1).

В качестве ядра генеративной модели вы-

Рис. 1. Схема архитектуры самообучающейся системы-плагина

бран подход, сочетающий автокодировщик и 
генеративную нейросеть. Первичный автоко-
дировщик сжимает информацию о исходной 
планировке и требованиях в скрытое пред-
ставление. Затем генеративная сеть (decoder) 
порождает новые варианты планировок на 
основе скрытого кода и случайного возмуще-
ния (для разнообразия решений). Обучение 
модели происходит в два этапа.

1. Предобучение автокодировщика на да-
тасете планировок (из библиотеки типовых 
проектов и ранее реализованных зданий) для 
освоения общих закономерностей компонов-
ки помещений; 

2. Дообучение генератора с учетом кри-
терия качества на основе эксплуатационных 
данных – т.е. с обратной связью от модуля 
оценки. Таким образом реализуется замкну-
тый цикл обучения с подкреплением: гене-
ративная сеть предлагает вариант плани-
ровки, оценочный модуль присваивает ему 
интегральный показатель качества, который 
используется для корректировки весов ней-
росети (алгоритм градиентного подъема по 
оценке качества).

Генеративная нейросеть строится по 
принципу гибридной GAN (Generative 
Adversarial Network) с элементами трансфор-
мерной архитектуры для учета отношений 
между помещениями. Как показали недавние 
исследования, сочетание сверточных, графо-
вых и трансформерных слоев эффективно 
для генерации этажных планов с соблюдени-
ем топологических связей [8-10]. 

Для повышения реалистичности сгене-
рированных планировок используется стан-
дартная схема GAN: генератор дополняется 
дискриминатором, который сравнивает ва-
рианты с реальными планами из обучающей 
выборки и помогает улучшать качество ре-
шений. После сходимости метрик различи-
мости дискриминатор отключается, и к обу-
чению подключается модуль оценки эксплуа-
тационных критериев.

Архитектура генеративной модели 
адаптирована для архитектурных задач: 
в отличие от эволюционных алгоритмов 
(Autodesk Refinery и аналоги) [11], нейро-
сеть самообучается на данных «цифрового 
двойника» и со временем повышает качество 
планировок. Модуль оценки–«фитнес-функ-
ция»–возвращает интегральный балл $Q$, 
агрегирующий три группы критериев:

Геометрические и функциональные: про-
верка площадей, пропорций, норм эвакуа-
ции и инсоляции, компактности форм (граф 
смежности, коэффициент компактности) [12].

Эксплуатационные: коэффициент исполь-
зованной площади, средняя длина маршру-
тов, плотность потока, комфорт по результа-
там опросов или прогнозам ИИ [13].

Эффективность и стоимость: ориентиро-
вочный бюджет перепланировки и прогноз 
годового энергопотребления (энергомодели-
рование BIM, эмпирические коэффициенты) 
[14].

Модуль оценки реализован на Dynamo с 
Python-расширениями: по входным параме-
трам планировки (координаты стен и две-
рей, функциональные зоны) вычисляются 
критерии, нормируются и взвешиваются (по 
умолчанию равные веса групп). Во время 
тренировки каждого нового варианта сразу 
возвращается $Q$ генератору (обучение с 
подкреплением), а в процессе практического 
применения–ранжируется и отбирается топ-
$N$ решений. Такой подход ранее доказал 
эффективность в оптимизации конструкций 
и энергоэффективности зданий [4].

В пользовательском режиме архитекторы 
получают упорядоченный список вариантов с 
детализированной оценкой по каждому кри-
терию, что ускоряет отбор и обучает специа-
листов, делая процесс прозрачным. Система 
реализована как плагин для Autodesk Revit 
2025 на базе связки Revit–Dynamo–Python 
[15,16] и соответствует современным трен-
дам интеграции ИИ в BIM [17–20].
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Для проверки эффективности плагина его 
апробация была проведена на примере двухэ-
тажного городского культурного центра пло-
щадью около 5000 кв. м. Исходный проект, 
выполненный традиционно, включал вести-
бюль, трансформируемый зал, кафе и техпо-
мещения на первом этаже, а также офисы, 
кружковые помещения и галерею-антресоль 
на втором. Во время эксплуатации пилотного 
участка собирались данные о посещаемости, 
навигации и заполненности помещений: уз-
кий проход к залу вызывал заторы, при ма-
лых мероприятиях зрительный зал оказался 
неэффективным, а фойе использовалось не 
полностью.

Загруженная в Revit 2025 исходная 
BIM-модель была передана нашему плагину, 
который сгенерировал 12 вариантов плани-
ровки первого этажа. Основные цели опти-
мизации – устранить «узкие места», повы-
сить коэффициент использования площади и 
сохранить вместимость зала. Модуль оценки 
на основе эксплуатационных метрик отобрал 

три лучших решения, из которых архитекто-
ры выбрали одно для доработки.

Оптимальная конфигурация предполага-
ла расширение коридора к залу, разделение 
зала мобильной перегородкой на большой 
и малый зал для гибкого использования, а 
также перенос кафе ближе к входу для ожив-
ления фойе. Все изменения автоматически 
внеслись в BIM-модель, после чего архитек-
торы завершили детализацию.

Сравнение ключевых показателей «до и 
после» показало существенные улучшения. 
Время разработки планировки сократилось 
с 15 до 11 недель (–27 %), число итераций 
уменьшилось с пяти до трёх (–40 %), доля 
неиспользованной площади снизилась с 15 
% до 8 % (–47 %), а индекс удовлетворённо-
сти пользователей вырос с 75 % до 90 % (+20 
%). Таким образом, применение самообуча-
ющегося нейросетевого плагина не только 
ускорило процесс проектирования, но и по-
высило качество и удобство созданных про-
странств (рис.2).

Рис. 2. Сравнение ключевых показателей до и после внедрения

На рис.  2 графически представлены ос-
новные выигрышные показатели “до vs по-
сле”. Видно, что по всем ключевым критери-
ям наблюдается улучшение. Особенно заме-
тен рост удовлетворенности пользователей и 
сокращение неиспользуемой площади – это 
прямые следствия того, что система оптими-
зации учитывала реальные данные эксплуа-
тации и ориентировалась на удобство и эф-
фективность.

Заключение
Таким образом, представлен самообу-

чающийся нейросетевой плагин Generative 
Design для Revit 2025, предназначенный для 
оптимизации архитектурно-планировочных 
решений на основе BIM-данных и эксплуата-
ционной обратной связи.

Разработана архитектура системы, вклю-
чающая генеративную модель и модуль оцен-
ки. Модель генерирует варианты планировок 
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с учётом заданных ограничений, а модуль 
ранжирует их по ряду критериев. За счёт са-
мообучения качество решений со временем 
улучшается на основе реальных данных экс-
плуатации.

Плагин интегрируется в BIM-среду через 
Revit API и Dynamo, позволяя архитекторам 
работать в привычной среде без сторонних 
приложений. Использование Python/ML-би-
блиотек через Dynamo делает внедрение гиб-
ким и удобным.

Эксперименты на примере обществен-
ного здания показали сокращение сроков 
проектирования на ~25%, снижение числа 
итераций и улучшение качества проекта (ра-
циональное использование площадей, рост 
удовлетворённости пользователей).

Плагин используется в профессиональ-

ной практике архитекторов и инженеров 
как инструмент для обоснованного выбора 
решений на ранних стадиях. Это снижает за-
висимость от субъективного опыта и способ-
ствует накоплению коллективных знаний.

Ограничения исследования касаются пла-
нировок этажей. В дальнейшем метод может 
быть расширен на задачи градостроитель-
ства, конструктивных решений и анализа 
жизненного цикла зданий. Также рассматри-
вается внедрение голосовых и текстовых за-
просов с использованием NLP.

В целом, интеграция ИИ и BIM с учётом 
эксплуатационных данных соответствует 
тенденциям цифровизации и концепции 
Construction 4.0, открывая новые возможно-
сти для повышения эффективности архитек-
турного проектирования.
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